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摘要: 大型重载轴承工况特殊，在低速条件下，冲击持续时间拉长，系统响应幅度降低，故障信息更容易被噪声所掩

盖。声发射技术具有对微弱损伤敏感的特性，被广泛应用于结构健康监测和设备状态检测。利用声发射技术中的

空间定位方法，能够对大型低速重载轴承进行故障定位，效果依赖于信号准确到达时间。门控循环单元（GRU）网

络能够考虑序列数据的内部相关性，提取时序特征，在信号处理中具有一定优势。赤池信息准则（AIC）利用统计学

特征，能识别两个不同随机过程。本文提出一种基于 GRU 和 AIC 的声发射信号到达时间拾取方法，利用断铅与试

验数据，与传统 AIC、阈值判别、长/短时窗均值比等方法进行比较与分析，证明所提出方法能准确拾取声发射信号

到达时间，在大型低速重载轴承故障定位方面具有较大应用潜力。
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引  言

大型低速重载旋转机械作为机电设备的重要组

成部分，被广泛应用于国民经济生产，但其服役环境

严苛，载荷波动较大，易发生损伤。而一旦其发生故

障，轻则造成生产停止与经济损失，重则造成人员伤

亡，因此进行状态监测与故障检测十分必要。作为

旋转机械的关键部件，滚动轴承的健康状态直接关

系到设备整体运行情况。在轴承故障初期进行识别

有助于预防性维修，减少生产损失［1］。从监测信号

中提取出故障特征，早期准确地捕捉故障信息十分

重要。

目前，对滚动轴承进行故障诊断常利用振动信

号，其能够提供有关轴承工作状态的丰富信息［2］。

但大型低速重载轴承工况特殊，高接触应力会导致

局部压痕塑性变形、滚动体和滚道表面产生剥落坑，

发生局部疲劳失效，甚至裂纹和断裂，故障机理复

杂［3］；转速波动大、结构体积大带来制造安装误差

大，信号信噪比低；特有的间歇性回转运动方式导致

信号频率的结构更为复杂。这些特点使得基于振动

频率的分析方法较难得到应用。

声发射技术作为一种稳定且灵敏的无损检测技

术，具有更高效的故障检测和识别能力［4］。此外，随

着缺陷尺寸增大，声发射幅值水平增加比振动信号

显著得多［2］，能够提供缺陷尺寸信息［5］。将声发射技

术中的空间定位方法应用于大型低速重载轴承，能

够解决振动检测技术的应用困难，可以在无转速条

件下捕捉故障信息并找到确切位置。

声发射进行源空间定位通常需要两条先验信

息：介质中的波速结构信息和到达时间拾取［6］。

Baxter 等［7］结合网格构建与到达时间分析，在复杂

的几何结构中无须波速等先验信息就能够定位声发

射源。Kolář 等［8］利用贝叶斯优化方法对神经网络

结构和参数进行改进，识别信号起始点，采用“反向

定位方法”定位声发射源。Gollob 等［9］针对材料不

连续问题，基于异质速度模型计算源位置。这些研

究均证明了当试验传感器布局确定后，定位模型的

准确程度直接依赖于信号的准确到达时间。

拾取声发射信号到达时间可以使用阈值方法：

当信号幅度超过选定值时，认为信号开始［10］。在地

震学中，长/短时窗均值比法（Short Term Averag⁃
ing/Long Term Averaging，STA/LTA）［11］、赤池信

息准则（Akaike Information Criterion，AIC）［12］、Hin⁃
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kley 判据［13］等方法在拾取信号到达时间的应用中也

十分广泛。Bai 等［14］基于连续小波变换系数进行二

值映射识别信号起始点。Madarshahian 等［15］添加含

先验知识的伯努利参数，利用贝叶斯思想确定各算

法的后验概率密度。但这些方法很容易受到背景噪

声的影响，噪声过大时，信号和噪声区域边界容易被

模糊，导致声发射事件到达时间拾取性能的波动。

产生机理不同和设备旋转运动导致了大型低速重载

轴承声发射信号与地震 P 波相比较为复杂，噪声水

平高。适用于地震 P 波的到达时间拾取方法无法满

足轴承故障定位的需求，因此需要开发更加精确的

算法。

随着大数据时代的来临，在海量数据中快速准

确地识别信号故障特征，是状态监测与故障诊断的

一大目标。近年来，深度学习逐渐应用于声发射信

号处理领域。Zhao 等［16］以信号到达时间作为输入，

结合人工神经网络和支持向量机训练并输出声发射

源位置。Piñal⁃Moctezuma 等［17］以短时能量和过零

率为指标，开发了一种结合语义分割思想的声发射

活动检测器。Shen［18］利用序列浮动前向选择优化

特征，并结合支持向量机进行故障的模式分类。目

前研究主要集中在指标处理选取［19］、健康状态分

类［20］、损伤聚类分析［21］等，且对象几乎均为静结

构［22⁃23］，针对大型低速重载轴承故障定位的应用非

常少。而深度学习可以在训练中自动适应复杂数

据，更有效地学习变量之间的相关性，做出精准判

断。同时，模型训练好后处理数据速度快，应用于在

线监测即时传输潜力巨大。

综上所述，针对声发射信号轴承故障定位问题，

本文提出了一种基于门控循环单元（Gate Recurrent 
Unit，GRU）和 AIC 的声发射信号到达时间拾取方

法。该方法考虑了信号内部的时序性，提高信号到

达时间的拾取准确度，不依赖转速信息，能为大型低

速重载轴承状态监测和定量诊断提供准确信息。同

时，基于断铅与台架试验数据对所提出的方法进行

了验证与分析，并与常见方法进行了比较，证明了其

准确性与运算潜力。

1　方法背景

1. 1　门控循环单元

循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network，
RNN）的研究始于 20 世纪 80 年代［24］，由一系列简单

的、相互连接的称为神经元的处理器组成［25］，如今已

经 广 泛 应 用 于 深 度 学 习 。 作 为 RNN 的 一 种 ，

GRU［26］能够解决长期记忆和反向传播中的梯度消

失问题。GRU 网络通常在反向传播算法下进行训

练，其内部执行运算时，对于当前时间步 t，系统状态

O 通常可以表示为：

O t = f ( St - 1，Xt，θ ) （1）
式中  O 为系统状态即输出状态；S 为内部状态即

隐含层状态；X 为学习数据即输入；θ 为权重系数。

当前时刻隐含层状态 St 由上一时刻隐含层状态 St - 1

和输入 Xt 决定。

图 1 为循环神经网络按时间展开的示意图，其

中 W 为时间步之间的权重系数。图 2 为 GRU 时间

步内部示意图。由图 1，2 与式（1）可以看出，求解当

前时刻的输出层，需要结合上一时刻的隐含层，利用

误差反向传播与梯度下降来更新权重系数 θ。依据

这一特性，GRU 通常可以考虑到输入数据内部的序

列关系。相比于卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Networks，CNN）［27］等网络结构，GRU 在语音识

别、语言翻译、生物学基因识别等领域都有着一定优

势。声发射信号也是一段时间序列，其内部具有基

于时间序列的特征。因此，GRU 相比于其他深度学

习方法，更能考虑到信号内部相关性。

GRU 的基本结构如前文所述，在隐藏状态传递

过程中，为了实现网络对于长时间步传播的记忆，加

入了重置门 rt 与更新门 zt，示意图如图 3 所示。

图 3 中，S͂ t 为当前状态的候选状态，St 为当前状

态，St - 1 为上一时刻状态；zt 为更新门，rt 为重置门，

共同用来更新候选状态 S͂ t 并产生当前状态 St，表达

式如下：

zt = σ (W z ⋅[ St - 1，Xt ] ) （2）

图 1 GRU 按时间展开示意图

Fig. 1 GRU expansion by time

图 2 GRU 时间步内部示意图

Fig. 2 Internal of GRU time step
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rt = σ (W r ⋅[ St - 1，Xt ] ) （3）
S͂ t = tanh (W t ⋅[ rt × St - 1，Xt ] ) （4）
St = ( 1 - zt )× St - 1 + zt × S͂ t （5）

式中  W 为权重；σ 为激活函数。rt 值越大，代表上

一时刻 St - 1 保留的内容越多，输入 Xt 与其结合越

多。zt 值越大，代表上一时刻 St - 1 保留的内容越少，

候选状态 S͂ t 保留的内容越多。

本文使用的 GRU 网络为序列⁃序列输出模式，

即对于神经网络，输入和输出长度相同，信号序列的

每一个时间步对应一个输出。输入维度与输出维度

均为 1，对应每时刻的 X 与 O 只有一个神经元；隐藏

层数量为 1，对应每时刻 S 仅有一层。参数选取的总

体原则为回归结果与真实值差值均方根尽可能小，

针对不同的网络和训练数据，参数选取不尽相同。

针对本文使用数据，选取隐藏层神经元个数为 20，
不同时刻隐藏层神经元之间全连接；取学习率为

0.1，迭代次数为 2000 进行训练。模型训练输入为

单个声发射信号，训练过程中每个时间步输入一个

信号点。利用 GRU 处理信号的步骤如下：

（1）从数据中分割出单个声发射信号；

（2）对训练集数据点进行标记，信号到达时刻前

标记为 0，信号到达时刻后标记为 1；
（3）使用 GRU 网络回归，进行网络训练与预测，

得到预测结果序列。

该结果序列与网络输入相比，增大了声发射事

件到达点前后序列差异，有助于后续算法准确拾取

信号到达点。

1. 2　赤池信息准则

AIC 是建立在熵概念基础上的一种统计判别方

法，能够识别两个不同的随机过程。其广泛应用于

地震预警系统，能够自动、实时、可靠地拾取地震 P
波初至时刻，准确确定震源［12］。 AIC 的一般表达

式为：

AIC ( n )= n × lg [ var ( x ( 1，n ) ) ]+( N - n + 1 )×
lg [ var ( x ( n + 1，N ) ) ] （6）

式中  x ( t )为原始序列；N 为序列长度；n 为滑动时

刻点，var ( x ( 1，n ) ) 为该点前序列方差，var ( x ( n +

1，N ) )为该点后序列方差。

AIC 将滑动点前后的时间序列视为两个平稳的

随机过程，具有不同的统计特征［28］。声发射事件到

达之前信号可认为是噪声，声发射事件到达之后会

包含信息，因此事件到达前后也可视为两个随机过

程。计算 AIC 函数，其最小值对应的数据点即为两

个不同时间序列的分离点。该分离点对应声发射信

号中噪声与事件的分割点，即信号到达时间。

AIC 方法的效果与人为选择的序列长度 T 有

关［29］：窗长过长，可能存在多个极小值，容易造成误

判；窗长过短，灵敏度降低，可能错过真实分割点。

在本研究中，应用 AIC 的待处理序列为单个声发射

信号，为避免其尾部可能产生的反射成分和其他噪

声，进行两步 AIC 计算。利用 AIC 处理信号的步骤

如下［10］：

（1）进行第一次 AIC 计算，以信号长度作为序

列窗长，找到全局最小点，作为第一次到达时间

估计 t1；

（2）以 t1 为中心，将序列窗长比例缩小，进行第

二次 AIC 计算，得到全局最小点 t2，即信号到达

时间。

第二次 AIC 计算聚焦于第一次 AIC 计算结果

的邻域，能够解决连续两个峰幅值相差过大时的误

判问题，也能避免其尾部可能产生的反射成分和其

他噪声的干扰。在声发射事件到达前，信号通常会

表现出微小扰动，可能会被 AIC 错误识别为信号初

至，引入 GRU 神经网络进行前处理能够一定程度上

解决该问题，准确识别信号真实初至点。至此解决

AIC 方法应用轴承声发射信号时存在的易受背景噪

声影响和依赖窗长选择两个问题。

图 4 为两步 AIC 算法示意图，仅一次 AIC 判别

到达时间为 4.716 ms，选择最佳窗宽缩窗进行第二

次 AIC 运算能够准确提取出声发射事件到达时间

为 4.705 ms。

基于 GRU 和 AIC 的声发射信号到达时间拾取

方法具有神经网络的高精度特征与统计方法的可解

释性，既克服了应用传统方法时背景噪声的干扰，又

图 4 两步 AIC 算法示意图

Fig. 4 Schematic diagram of a two⁃step AIC algorithm

图 3 GRU 隐藏状态传递过程示意图

Fig. 3 GRU hidden state transfer process
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利用了统计学特性，在到达时间拾取过程中表现出

了较大潜力。GRU⁃AIC 算法流程图如图 5 所示。

2　轴承故障定位试验描述

2. 1　断铅拾取到达点试验

为验证所提出算法的可行性与准确性，采用静

止状态下的圆柱滚子推力轴承（SKF81110TN）进行

断铅试验，轴径为 50 mm，外径为 70 mm。声发射信

号 采 集 系 统 由 信 号 采 集 板 卡（北 京 软 岛 时 代

DS5⁃8A，4 通道）、前置放大器（美国 MISTRAS，

2/4/6）和压电换能器（尺寸 Ф8 mm×0.4 mm）组成。

沿周向分别在 0°，120°，240°位置均匀布置 3 片压电

换能器，其布置形式如图 6 所示。根据滚道几何条

件，至少需要布置 3 片压电换能器才可完成定位，为

了便于计算本试验采用均布方式。

使用设置好传感器与采集系统后，用铅笔芯在

轴承外圈进行手动断裂，应力波传播并被转化成电

信号，经过前置放大器作为待处理声发射信号，其中

前 置 放 大 器 增 益 设 为  40 dB，A/D 采 样 频 率 为

6 MHz。

断铅位置如图 6 中红色“+”所示，分别在 40°位
置进行 90 次、80°位置进行 60 次试验，得到并分割出

150 个声发射信号。对数据样本进行标注，随机选

取 90 组数据作为训练集进行 GRU 网络训练，60 组

数据作为测试集，进行后续拾取到达点的计算。

2. 2　轴承损伤台架定位试验

本节给出了 GRU⁃AIC 算法关于轴承损伤定位

的实际应用。进行轴承损伤台架试验［30⁃32］，所用推

力球轴承（HRB⁃51126）直径为 150 mm，在座圈 120°
位置处置入线切割宽度 2 mm 的凹槽模拟轴承故

障，试验装置如图 7 所示。

轴承轴向加载 2.5 kN，转速为 600 r/min。当滚

动体运动至故障位置时，会引起冲击，产生声发射信

号。试验示意图如图 8 所示，传感器布置与断铅试

验相同，信号采集使用 PAC PCI⁃2 声发射系统，采

样频率为 2 MHz。

采集 60 次故障脉冲信号，3 个传感器共接收 180
个声发射信号，由于滚道宽度较小，可简化传动路径

为一节圆，假设波速恒定，可以利用时差法进行线性

定位。

置入故障位置 α = 120°，以点 P 为例进行推导，

设其到 3 个传感器的路径分别为圆弧 PS1，PS2 和

PS3，该点角度为 α，传播时间分别为 t1，t2 和 t3，恒定

波速记为 v。
PS1 = αR = t1 v （7）

PS2 = ( β2 - α ) R = t2 v （8）
PS3 = ( β3 - α ) R = t3 v （9）

式 中  β2，β3 分 别 为 S2，S3 对 应 位 置 夹 角 ；R 为

半径。

图 5 GRU⁃AIC 算法流程图

Fig. 5 Flow chart of GRU⁃AIC method

图 6 断铅试验轴承示意图

Fig. 6 Bearing of pencil lead break test

图 7 试验装置图

Fig. 7 Testing apparatus
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式（9）根据点 P 位置不同具有不同的表达形式，

联立式（7）~（9）可得到 3 个传感器信号到达时间与

故障位置之间的关系：

α = 1
2
é
ë
êêêêβ2 - t2 - t1

t3 - t2
⋅ ( β3 - β2 )ù

û
úúúú （10）

3　断铅拾取到达点试验结果与分析

本节应用所提出的 GRU⁃AIC 方法处理断铅信

号，与应用于地震波初至拾取的阈值判别方法［10］、

STA/LTA 方 法［11］、AIC 方 法［12］进 行 对 比 ，验 证

GRU⁃AIC 方法的准确度和稳定性；与结合 CNN 的

AIC 方法［27］对比，验证 GRU⁃AIC 处理时序数据的

优势。

阈值判别法将声发射信号中最先超过阈值的点

判定为声发射信号的到达时间，极容易受到噪声的

干扰产生误判，在动设备诊断中发射信号的到达时

间也会被信号传输路径差异所影响。对比中为了提

高该方法对数据的适应性，将阈值设定为信号整体

平均值与噪声平均值的和：

FT = ASL + ANL =

∑
i = 1

N

X ( i ) /N + ∑
j = 1

M

Y ( j ) /M （11）

式中  N 表示信号长度；X ( i ) ( i = 1，2，⋯，N )表示

信号序列，根据序列特征取信号前端部分；Y ( j ) 
( j = 1，2，⋯，M )表示噪声序列。

STA/LTA 方法定义为时间序列数据短时间平

均和长时间平均的比值［11］：

R 0 = STA
LTA

=
∑
i = 1

N

X ( i ) /N

∑
j = 1

M

Y ( j ) /M
（12）

式中  X ( i ) ( i = 1，2，⋯，N )表示短时间窗内数据；

Y ( j ) ( j = 1，2，⋯，M ) 表示长时间窗内数据；N 和

M 分别表示短、长时间窗内的样本数。

当到达事件发生时，STA 的增长比 LTA 要快

得多，对 R0 设定阈值可判断信号到达时间，但效果

依赖于阈值选择和窗长选择。对比中经过参考与尝

试，选取了效果较好的一组参数：短时间窗长 N 为

10，长时间窗长 M 为 990，比例阈值 R 0 为 50。
为了验证 GRU 对于时序数据的处理优势，与

CNN⁃AIC 方法进行对比验证，CNN 常用于目标检

测与识别，其网络结构不考虑数据内部时序关系，

CNN⁃AIC 步骤和数据集划分与 GRU⁃AIC 相同。

将原始数据中连续 10 个数据点作为网络输入，利用

3×1 卷积核进行一维卷积，输出层神经元为 1，对应

修改数据标注。

图 9 为阈值法、STA/LTA，AIC，CNN⁃AIC 和

GRU⁃AIC 五种方法拾取断铅信号到达时间与真实

值之间的误差点数对比图。表 1 为五种方法绝对偏

差 Δt 小于 10，5 和 2.5 μs 的到达时间百分比。由于

窗长选择的影响，AIC 方法易产生多个相近极小值，

进而导致最小值的错误提取，而添加 CNN 前处理并

没有解决该问题。表现出 AIC 方法与 CNN⁃AIC 方

法都可能会产生较大误判，阈值法同样具有较大误

判点。STA/LTA 和 GRU⁃AIC 整体表现较好，但

当精度要求逐渐变高时，STA/LTA 方法准确度下

降明显。整体而言，GRU⁃AIC 方法较能适应高精度

要求的到达时间拾取。

为了更直观地观察误差分布情况，剔除几种方

法的明显误判点（超过 10 μs）后计算点数偏差的平

图 8 试验示意图

Fig. 8 Schematic diagram of test

图 9 断铅试验误差点数对比图

Fig. 9 Error points comparison plot of pencil lead break test

表 1 绝对偏差小于 10. 5和 2. 5 μs的到达时间百分比

Tab. 1 The percentage of arrival time with an absolute 
deviation of less than 10. 5 and 2. 5 μs

方法

阈值法

STA/LTA
AIC

CNN⁃AIC
GRU⁃AIC

到达时间百分比

Δt < 10 μs
98.3%
100%

98.3%
98.3%
100%

Δt < 5 μs
51.7%
81.7%
98.3%
98.3%
100%

Δt < 2.5 μs
31.7%

60%
93.3%
98.3%
100%
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均值与标准差，如表 2 所示。绘制误差分布提琴图

如图 10 所示，其中黑色线条代表误差平均值。

五种方法对比，GRU⁃AIC 方法的平均值最接近

0，标准差最小。阈值法与 STA/LTA 方法误差分

布较为分散，且值较大。真实值为手动选取的真实

到达点，但事件到达前的噪声中存在单个点的突变，

为了规避这一问题限制了阈值的选择范围，导致了

基于阈值的判断方法存在或多或少的滞后性，拾取

点普遍比实际点靠后。

剔除 AIC 方法的较大误判点，发现剩余误差分

布虽然较为集中，但平均值与真实值之间存在一定

偏差，整体拾取点比实际点靠前，这可能是因为微小

扰动干扰了统计学判断标准。而 GRU⁃AIC 方法通

过添加神经网络前处理减弱了这一因素的影响。此

外，CNN⁃AIC 表现为误差小但分散的特征，这一方

面证明了神经网络的潜力，另一方面也体现了 CNN
网络对于时序信息的学习能力明显低于 GRU 网络。

断铅信号为静止条件下采集，因此在高采样率

前提下误差点数仍然很小，当轴承在实际工况下工

作时，噪声会增多，误差也会有所增大。同时，实际

试验中的噪声将会更大程度地干扰原始 AIC 对到

达时间的选取，拉开其他方法与 GRU⁃AIC 方法处

理结果的差距。

4　轴承损伤台架定位试验结果与分析

基于 2.2 节的试验数据，给出本文提出算法的

实际应用：从声发射信号中拾取信号到达时间，进而

实现无转速信息下的滚动轴承外圈故障定位。

第 3 节使用断铅数据训练的网络模型依然可以

应用于实际台架试验中，用定位结果与真实值的差

来衡量并评价所提出算法的准确度。此外，由于实

际信号相比断铅信号存在较多的噪声，通过滑动取

标准差作为预处理。利用第 3 节四种算法进行对

比，证明 GRU⁃AIC 方法拾取到达时间在滚动轴承

故障定位的应用潜力。

理想状态下，对于同一故障位置的不同样本，3
个传感器信号到达时间差应相同，散点表现为一条

直线。由于本例中故障位置在 120°，故理想状态下

S1 与 S2 信号到达时间差和 S3 与 S2 信号到达时间

差互为相反数，而 S1 与 S3 信号到达时间差为 0。绘

制图 11，以该关系为标准，可以粗略地评估五种方

法的处理效果。

根据图 11 可以看出，当轴承在低速工况下运

动，噪声增加，阈值法和 STA/LTA 法对于信号的

处理效果较差，几乎无法明显区分 3 个时间差。

AIC 方法整体效果较好，但存在多个混淆点，易干扰

后续计算。CNN⁃AIC 处理得到的结果存在明显误

判点，分析原因认为是卷积过程中降低了数据精度，

造成错判。经过 GRU⁃AIC 方法处理后的直线特征

更加明显，突变点少。

根 据 式（10）计 算 阈 值 法 、STA/LTA，AIC，

CNN⁃AIC 和 GRU⁃AIC 五种方法对应的故障位置

角度，如图 12 所示。

可以观察到，阈值法和 STA/LTA 方法作为手

动选择阈值的方法，在噪声增加时识别能力下降，结

果分散程度大，基本无法识别出故障位置。AIC，

CNN⁃AIC 和 GRU⁃AIC 三种方法识别结果落在真

实值 120°位置点数较多，但 AIC 和 CNN⁃AIC 方法

得到的结果中均存在误判较大的样本，整体定位表

现也不如 GRU⁃AIC 方法集中。

分别计算五种方法对应识别结果的标准差，并

以 120°真实值为中心计算标准差，进而得到位置角

表 2 点数偏差的平均值与标准差

Tab. 2 Mean and standard deviation of point deviation

方法

阈值法

STA/LTA
AIC

CNN-AIC
GRU-AIC

平均值

24.02
14.12

-4.85
3.29
1.40

标准差

12.29
11.21

4.15
4.74
2.93

图 10 断铅试验误差分布提琴图

Fig. 10 Error distribution violin diagram of pencil lead 
break test
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度标准差如表 3 所示。可以看出，GRU⁃AIC 方法的

两项标准差均低于其他方法，其识别结果更为集中，

数据的集中程度是衡量定位算法能力的重要标准。

为了同时表示数据的集中程度和误差大小，绘

制误差分布提琴图如图 13 所示，其中样本均值用黑

色线条标出。可以看出，阈值法和 STA/LTA 方法

均存在误判较大样本，误差分布过于分散。AIC 和

CNN⁃AIC 方法相较 GRU⁃AIC 方法仍不够集中，且

AIC 方法在-20°位置处存在另一个明显峰值，容易

对 故 障 位 置 判 断 产 生 较 大 干 扰 。 整 体 而 言 ，

GRU⁃AIC 方法能够进行样本集中位置的判断，基本

完成对故障位置的定位。

5　结  论

本文提出了一种结合 GRU 与 AIC 的声发射信

号到达时间拾取方法，通过理论与对比试验证明了

该方法具有较大优势，并能应用于无转速信息下的

轴承故障定位。本文的主要结论如下：

（1）所提出的方法能够有效地考虑信号时序性，

从复杂信号中学习信号到达时刻的特征，增大了信

号区域与噪声区域边界差异，提高了拾取结果的准

确度。

（2）所提出的方法可以通过 GRU 网络的处理，

一定程度上避免 AIC 过程中窗长选择的问题，拾取

结果更加稳定。

（3）拾取声发射到达时间后，结合不同试验条件

下传感器布局及传播路径，能够实现对匀速甚至变转

速的滚动轴承故障定位。试验证明了与其他算法相

图 11 传感器之间的信号到达时间差

Fig. 11 Delta⁃T of arrivals between sensors

图 12 故障定位结果对比

Fig. 12 Comparison of fault location results

表 3 位置角度标准差

Tab. 3 Standard deviation of position angle

方法

阈值法

STA/LTA
AIC

CNN⁃AIC
GRU⁃AIC

标准差/（°）
38.76

280.12
15.12
25.26

4.86

120°中心标准差/（°）
38.89

269.41
8.58

10.62
3.03

图 13 误差分布提琴图

Fig. 13 Violin diagram of error distribution
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比，GRU⁃AIC方法在轴承故障定位的优势与潜力。

参考文献:

［1］ Li N P， Lei Y G， Lin J， et al. An improved exponen⁃
tial model for predicting remaining useful life of rolling 
element bearings［J］. IEEE Transactions on Industrial 
Electronics， 2015， 62（12）： 7762-7773.

［2］ Nirwan N W， Ramani H B. Condition monitoring and 
fault detection in roller bearing used in rolling mill by 
acoustic emission and vibration analysis［J］. Materials 
Today： Proceedings， 2022， 51（1）： 344-354.

［3］ Liu Z P， Zhang L. A review of failure modes， condition 
monitoring and fault diagnosis methods for large-scale 
wind turbine bearings［J］. Measurement， 2020， 149： 
107002.

［4］ Al-Ghamd A M， Mba D. A comparative experimental 
study on the use of acoustic emission and vibration anal⁃
ysis for bearing defect identification and estimation of de⁃
fect size［J］. Mechanical Systems and Signal Process⁃
ing， 2006， 20（7）： 1537-1571.

［5］ 李德发， 齐红元， 侯东明， 等 . 动车组轴箱轴承状态的

声发射检测机理研究［J］. 机械工程学报， 2021， 57
（12）：153-160.
LI Defa， QI Hongyuan， HOU Dongming， et al. Re⁃
search on acoustic emission detection mechanism of axle 
box bearing state of EMU［J］. Journal of Mechanical 
Engineering， 2021， 57（12）：153-160.

［6］ Pu Y Y， Chen J， Jiang D Y， et al. Improved method 
for acoustic emission source location in rocks without 
prior information［J］. Rock Mechanics and Rock Engi⁃
neering， 2022， 55（8）： 5123-5137.

［7］ Baxter M G， Pullin R， Holford K M， et al. Delta T 
source location for acoustic emission［J］. Mechanical 
Systems and Signal Processing， 2007， 21（3）： 1512-

1520.
［8］ Kolář P， Petružálek M. A two-step algorithm for acous⁃

tic emission event discrimination based on recurrent neu⁃
ral networks［J］. Computers & Geosciences， 2022， 
163： 105119.

［9］ Gollob S， Kocur G K， Schumacher T， et al. A novel 
multi-segment path analysis based on a heterogeneous 
velocity model for the localization of acoustic emission 
sources in complex propagation media［J］. Ultrasonics， 
2017， 74： 48-61.

［10］ Sedlak P， Hirose Y， Enoki M. Acoustic emission local⁃
ization in thin multi-layer plates using first-arrival deter⁃
mination［J］. Mechanical Systems and Signal Process⁃
ing， 2013， 36： 636-649.

［11］ Allen R. Automatic phase pickers： Their present use 
and future prospects［J］. Bulletin of the Seismological 

Society of America， 1982， 72（6）： S225-S242.
［12］ Sleeman R， Van Eck T. Robust automatic P-phase pick⁃

ing： an on-line implementation in the analysis of broad⁃
band seismogram recordings［J］. Physics of the Earth 
and Planetary Interiors， 1999， 113（1-4）： 265-275.

［13］ Hinkley D V. Inference about the change-point from cu⁃
mulative sum tests［J］. Biometrika， 1971， 58（3）： 
509-523.

［14］ Bai F， Gagar D， Foote P， et al. Comparison of alterna⁃
tives to amplitude thresholding for onset detection of 
acoustic emission signals［J］. Mechanical Systems and 
Signal Processing， 2017， 84： 717-730.

［15］ Madarshahian R， Ziehl P， Caicedo J M. Acoustic emis⁃
sion Bayesian source location： onset time challenge［J］. 
Mechanical Systems and Signal Processing， 2019， 
123： 483-495.

［16］ Zhao Q， Glaser S D. Relocating acoustic emission in 
rocks with unknown velocity structure with machine 
learning［J］. Rock Mechanics and Rock Engineering， 
2020， 53（5）： 2053-2061.

［17］ Pin͂al-Moctezuma F， Delgado-Prieto M， Romeral-Mart⁃
nez L. An acoustic emission activity detection method 
based on short-term waveform features： application to 
metallic components under uniaxial tensile test［J］. Me⁃
chanical Systems and Signal Processing， 2020， 142： 
106753.

［18］ Shen C H. Acoustic emission based grinding wheel 
wear monitoring： signal processing and feature extrac⁃
tion［J］. Applied Acoustics， 2022， 196： 108863.

［19］ Motahari-Nezhad M， Jafari S M. Bearing remaining use⁃
ful life prediction under starved lubricating condition us⁃
ing time domain acoustic emission signal processing 
［J］. Expert Systems with Applications， 2021， 168： 
114391.

［20］ Quy T B， Kim J-M. Real-time leak detection for a gas 
pipeline using a k-NN classifier and hybrid AE features 
［J］. Sensors， 2021， 21（2）： 367.

［21］ Xu D， Liu P F， Chen Z P， et al. Achieving robust dam ⁃
age mode identification of adhesive composite joints for 
wind turbine blade using acoustic emission and machine 
learning［J］. Composite Structures， 2020， 236： 111840.

［22］ Singh T， Sehgal S. Structural health monitoring of com ⁃
posite materials［J］. Archives of Computational Meth⁃
ods in Engineering： State of the Art Reviews， 2022， 29
（4）：1997-2017.

［23］ Saeedifar M， Zarouchas D. Damage characterization of 
laminated composites using acoustic emission： a review 
［J］. Composites Part B： Engineering， 2020， 195： 
108039.

［24］ Sherstinsky A. Fundamentals of recurrent neural net⁃
work （RNN） and long short-term memory （LSTM） 

1449



振   动   工   程   学   报 第  37 卷

network［J］. Physica D： Nonlinear Phenomena， 2020， 
404： 132306.

［25］ Schmidhuber J. Deep learning in neural networks： an 
overview［J］. Neural Networks， 2015， 61： 85-117.

［26］ Fu R， Zhang Z， Li L. Using LSTM and GRU neural 
network methods for traffic flow prediction［C］//2016 
31st Youth Academic Annual Conference of Chinese 
Association of Automation （YAC）. Wuhan， 2016.

［27］ Li H D， Yang Z S， Yan W. An improved AIC onset-
time picking method based on regression convolutional 
neural network［J］. Mechanical Systems and Signal Pro⁃
cessing， 2022， 171： 108867.

［28］ Liu T， Han C， Wang Q L， et al. A method of acoustic 
emission source location for engine fault based on time 
difference matrix［J］. Structural Health Monitoring， 
2023， 22（1）： 621⁃638.

［29］ Liu M Z， Yang J X， Cao Y P， et al. A new method for 

arrival time determination of impact signal based on 
HHT and AIC［J］. Mechanical Systems and Signal Pro⁃
cessing， 2017， 86： 177-187.

［30］ 柳小勤， 汤林江， 侯凯泽， 等 . 基于声发射的滚动轴承

损伤定位方法研究［J］. 振动与冲击， 2020， 39（15）：

176-182.
LIU Xiaoqin， TANG Linjiang， HOU Kaize， et al. 
Fault localization for rolling bearing based on AE［J］. 
Journal of Vibration and Shock， 2020， 39（15）：176-182.

［31］ Tang L J， Liu X Q， Wu X， et al. Defect localization on 
rolling element bearing stationary outer race with acous⁃
tic emission technology［J］. Applied Acoustics， 2021， 
182： 108207.

［32］ Tang L J， Liu X Q， Wu X， et al. An acoustic emission 
event filtering method for low-speed bearing outer race 
defect localization［J］. IEEE Sensors Journal， 2022， 22
（16）： 16293-16305.

Characterization mechanism and location of bearing fault
acoustic emission information combined with gate recurrent unit

SHEN Tian1， LIU Zong-yang1， LI Hao1， LIN Jing1， LIU Xiao-qin2， TANG Lin-jiang2

（1.School of Reliability and Systems Engineering， Beihang University， Beijing 100191， China；
2.Faculty of Mechanical and Electrical Engineering， Kunming University of Science and Technology， Kunming 650550， China）

Abstract: Large heavy-duty bearings have special working conditions. Under low speed conditions， the impact duration is pro⁃
longed， the system response amplitude is reduced， and the fault information is easier to be covered by noise. Acoustic emission 
technology has been widely used in the field of structural health monitoring and equipment condition detection because of its sensi⁃
tivity to weak damage. The spatial localization method in acoustic emission technology can be used to accurately locate faults of 
large bearing with low speed and heavy load. The localization effect depends on the accurate arrival time of signals. The identifica⁃
tion and accurate separation of each acoustic emission event is a major challenge at present. Gate recurrent unit network （GRU） 
can consider the internal in sequence data and extract temporal correlation features， which has certain advantages in signal process⁃
ing. Akaike information criterion （AIC） can effectively identify two different stochastic processes. In this paper， an acoustic emis⁃
sion signal time of arrival picking method based on GRU and AIC is proposed. The results based on the lead and test data show 
that the proposed method has great potential in determining the large， heavy-duty， low-speed bearings acoustic emission signal ar⁃
rival time by comparing with the traditional AIC， threshold discrimination and short term averaging/long term averaging.

Key words: fault diagnosis； bearing； acoustic emission； time of arrival picking； Akaike information criterion； gate recurrent unit
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